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基于改进 YOLOv5 的输电线路瓷瓶检测
聂嘉琦

国家电网银川供电公司，宁夏银川，750004；

摘要：搭载了目标检测器的无人机在进行输电线路瓷瓶检测时。受制于边缘设备内存限制，小参数量的目标检测

模型无法保证较高的检测精度，导致在实际工业应用中的效果差强人意。针对传统 YOLOv5 目标检测模型定位精

度不佳的问题，本文提出改进的 YOLOv5 算法，重构了 YOLOv5 的输出头部，输出概率分布表示的坐标。并进一步

引入定位分布焦点损失，提升了定位精度。实验数据证明了本文所提出改进算法切实有效地提升了检测精度。
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1 引言

搭载了故障检测系统的无人机或智能巡检机器人

实现了对输电线路的日常巡检，可以有效定位分析电气

设备潜在的隐患
[1-4]

。航拍输电线路图中常出现背景复杂，

瓷瓶较小的情况，在输电线路巡检等资源受限的场景中，

瓷瓶的精准定位问题凸显了兼具轻量化与高精度检测

模型的必要性。

2 YOLOv5 目标检测算法

YOLOv5 在检测速度与精度之间实现了良好平衡，在

复杂工业场景下表现稳定并获得广泛应用。因此本文将

其作为基准模型。

在模型结构上，YOLOv5由输入端、骨干网络、颈部

网络和检测头构成。输入端引入Mosaic 进行数据增强。

在骨干网络，YOLOv5采用堆叠平行金字塔融合（SPPF）

结构，该模块是空间金字塔池化（SPP
[5]
）的改进，通过

多尺度特征融合增强模型对空间信息的提取能力。在颈

部网络，YOLOv5 引入特征金字塔网络（FPN
[6]
）与路径

聚合网络（PANet
[7]
）。FPN 自顶向下将深层的强语义信

息与浅层特征融合，实现不同尺度特征图在语义表达上

的增强。PANet 自底向上加强位置信息的传递与融合，

增加网络的预测精准度。

3 改进的 YOLOv5 算法

在目标检测中，边界框坐标结构化表示方法主要有

两种：左上右下坐标{x, y,x, y}，中心点的坐标与宽高

{x, y,w, h}。在边界模糊等比较复杂的场景中，结构化

表示具有很强的不确定性，无法精确地表达出物体的位

置。

针对上述问题。本文将坐标表示改进为概率分布的

形式，利用Softmax 函数将边界框的坐标转化为离散的

概率分布回归，并引入分布焦点损失（DFL），约束模

型在训练过程中拟合真实位置区域坐标。

3.1 概率分布表示边界框

General Focal Loss
[8]
中提出了使用离散概率分布

来表示边界框坐标。消除边界框位置的不确定性。

设 e ϵΒ表示边界框的一条边，它的值可以表示为

如下形式：

e� = emin

emax xP x dx , e ϵ Β� (3-1)

其中 x是回归坐标，其范围是[emin, emax]，P x 是回

归坐标对应的概率。将连续的回归区间[emin, emax]转换

成离散变量的形式：e = [e1, e2,…, en]T ϵ Rn ，其中 e1 =
emin，en = emax。通过 Softmax 函数对离散的坐标区间

进行回归，得到归一化的概率分布。直观地反映坐标值

落在各个子区间的可能性，得出边界框的概率化表示。

3.2 改进的 YOLOv5 头部

针对 YOLOv5定位边界框表示的质量问题，本文对 Y

OLOv5的 Detect 层进行了重构。改进后的模型头部结构

如图3-1 所示：

图 3-1 YOLOv5 改进 head 结构
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原模型使用单一卷积层同时预测边界框位置与类

别信息；改进后采用两个独立的分支完成上述任务。其

中，位置预测利用 Softmax回归坐标的概率分布。其中

CBL 模块由 3×3卷积、批量归一化层以及 SiLU 激活函

数构成；DFL 模块由 1×1卷积构成，负责分布积分计算。

进行概率分布表示时，取区间为[0, reg_max]，reg_max
表示坐标离散化的最大值。预测得到的边界框标签

{l, r, t, b}除以特征图的缩放尺度归一化后，其数值映射

到[0, reg_max]的子区间[i, i + 1]。即模型预测边界框位置

最可能出现的概率区间。即概率分布 p i , p i + 1应该

更大。通常选取 reg_max值为15，4个方向上共预测6

4个概率分布得分。

3.3 改进 YOLOv5 损失函数

由于不同的概率分布可以积分得到相同的坐标表

示。这导致模型在不加约束的情况下难以确定应该去拟

合哪种类型的分布形状。对模型的训练中产生负面作用。

针对上述提到的问题，本文引入定位分布焦点损失

DFL Loss，DFL loss在 Focal Loss的基础上发展而来，

使用类似于交叉熵函数的形式，使得真实标签附近位置

上的概率分布数值更大，训练时模型可以更多地关注在

真实标签处，有效地解决概率分布表示的不唯一性问题。

DFL loss 的公式如下。

DFL p i , p i + 1 = − [ yi+1 − y ∗ log p i +
y − yi ∗ log (p(i + 1))] (3-2)

其中，y是真实标签坐标值通过Softmax 函数转换

后得到的对应概率分布，yi，yi+1是与 y相邻的离散区间

值。p i 表示模型输出的预测概率处于区间yi的概率。

当 p i 和 p(i + 1)的取值较大时，表示模型对于真实

概率区间的预测较为准确，损失值也会减小。

4 实验结果与分析

4.1 数据集

本文采用真实航拍输电线路瓷瓶图片进行模型的

训练及验证。将标注后的样本按8:1:1 的比例分配训练

集、验证集和测试集。数据集可视化图像如图 4-1所示：

图 4-1 数据集可视化图像

4.2 实验结果及对比

改进前后的 YOLOv5 推理检测效果对比如图 4-2 所

示。

图 4-2 改进前后检测效果对比 a)改进前；b)改进后 ）

从图中可以看出，改进后的 YOLOv5 排除了误检的

情况。对于瓷瓶的置信度判断也更加精准，证明了本文

所提改进方法的有效性。

本文在航拍输电线路瓷瓶数据集上进行训练后得

到的平均检测精度如表 4-2 所示。

表 4-2 改进前后 YOLOv5 精度比较

模型 mAP_0.5:0.95

改进 YOLOv5 75.80%

原 YOLOv5 72.85%

在训练过程中的改进前后 YOLOv5 识别精度曲线如

图 4-3 所示。

图 4-3 改进前后精度对比曲线

改进后的 YOLOv5 检测精度提高了 2.9 个百分点，

在 200 个 epoch 的训练中，改进后 YOLOv5 加速收敛的

现象表明其边界框预测能更快速地关注到真实标签区

域，体现了模型性能的提升。

5 结论

本文提出了一种 YOLOv5 模型的改进方案，使用概

率分布表示替代传统的边界框结构化表示，并引入了定

位分布焦点损失（DFL）加强模型对真实标签区域的关
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注。对比实验表明该改进模型在检测精度和收敛速度上

均优于原模型，验证了改进的有效性。
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